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1 UVOD 3

1 Uvod

Hlavnim cilem této prace byla implementace PLP (Perceptual Linear Pre-
dictive) parametrizace do ASR (Automatic Speech Recognition) systému
JLASER vyvijeného Laboratoii Inteligentnich Komunika¢nich Systému (LIKS)
na Zapadoceské Univerzité v Plzni.

Sytém JLASER poskytuje sadu néstroju pro automatické ropoznavani
feCi a je zpracovany v jazyce JAVA. Rozpoznava¢ JLASER je zalozen na
hybridni architekture kombinujici vyhody umélé neuronové sité a skrytych
Markovovych modelu. Proces rozpozndvani timto systémem lze rozdélit do
tfech ¢asti. Prvni je zpracovani vstupniho fecového signalu, neboli paramet-
rizace. Vstupni data, vzniklé navzorkovanim tecového signalu, mohou obsa-
hovat kromé €isté promluvy i rizny sum na pozadi. Ukolem parametrizace
je ze vstupnich dat extrahovat informaci popisujici pouze promluvu a to
pomoci omezeného mnozstvi hodnot. Vystupem parametrizace je posloup-
nost priznakovych vektoru. Kazdy priznakovy vektor charakterizuje usek
nahravky o délce ptiblizné 16ms. Déle se pomoci klasifikatoru (neuronové
sité) pocita pravdépodobnost s jakou aktudlni piiznakovy vektor predstavuje
konkrétni foném. Dekodér poté na zakladé téchto pravdépodobnosti rozhodne
co bylo feceno. Celkové tspesnost rozpoznavani tedy zavisi jak na kvalité
klasifikatoru, tak na kvalité parametrizace.

Literatura uvadi, ze PLP parametrizace by méla davat lepsi vysledky na
zasumeéném signalu nez MFCC parametrizace, kterd je jiz v systému JLASER
implementovana.

2 PLP parametrizace

PLP (Perceptual Linear Predictive) je technika pro extrakei piiznaku z feco-
vého signalu. PLP se snazi prizpusobit zpracovani signalu zpusobu vnimani
lidského sluchu. Zohlednuji se zde 3 zakladni faktory z psychofyziky slyseni
(viz [1]): kritické pasmo spektralni citlivosti, kiivky stejné hlasitost a vztah
mezi intenzitou a vnimanou hlasitosti. Vysledkem jsou koeficienty popisujici
vyhlazeny tvar spektra recového signalu.

2.1 Linearni predikce

Princip linearni predikce spociva v tom, Ze se pokusime odhadnout n-ty
vzorek signdlu x (n) pomoci linedrni kombinace @) pfedchozich prvki tohoto
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signalu

Q

#(n)=> —a(k)z(n—k). (1)
k=1

Pri zpracovani fecovych signalt se nejcastéji vyuziva autokorelaéni pristup,

ktery predpoklada, ze signal je nulovy vné zkoumaného segmentu. Pti odha-

dovani signalu vznika tzv. chyba predikce. Funkce kratkodobé energie chyby

signédlu je definovana jako

Q 2
E=Y[z(m)—&m)]=>_ [x(n)—Z—a(k:)x(n—k)] . (©2)

n k=1

Pokud zavedeme ze koeficient a (0) = 1, budeme moci enerigii chyby signédlu
vyjadrit jako

0 2
E:Z[Za(k‘)x(n—k)] : (3)

n =0
Pro co nejlepsi vysledky je nutné minimalizovat tuto energii chyby E a to
tak, ze polozime parcidlni derivace podle vsech koeficientu a (i) rovné 0

) ,

ReSenim této rovnice dostaneme soustavu rovnic

OF @
Gafy —0= 20D zl—Rem—d, 1<i<Q ()

k=0

coz lze vyjadiit pomoci autokorelacnich funkei r (7)

0= alk)yr(k—i), 1<i<Q, (6)

kde
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Ze vztahu 2 lze odvodit rovnici pro energii chyby predikce

Q
E=> a(k)r(k). (8)

Ze vztahu 6 a 8 dostavame soustavu rovnic, kterou lze zapsat v maticovém
tvaru jako

FO) r1) () @ E
r) ) r() o 1@ | | aq) 0
r@ ) @ - r@-2 || ae@ |20 | @
@ Q-1 r@-2 - v ||la@] |o0]

Resenfm této soustavy rovnic obdrzime potiebné koeficienty a (k) linedrni
predikce. Matice autokorelacnich koeficientu je v Toplitzoveé tvaru. Pro feseni
je mozné pouzit napiiklad Levinsonuv-Durbinuv algoritmus popsany v na-
sledujici podkapitole 2.1.1.

2.1.1 Levinsonuv-Durbintv algoritmus

Levinsonuv-Durbinuv algoritmus je vysoce efektivni iterativni proces pro
feSeni soustavy rovnic ve tvaru

Rd = b, (10)

kde R je matice v Toplitzové tvaru (¢tvercovd symetrickd matice, se stejnymi
hodnotami na vsech diagonaldach ve sméru hlavni diagondly), b je znamy
vektor a d je vektor, ktery hledame.

Definujeme reverzni vektor v# k vektoru v jako vektor, kde prohodime
prvni prvek s poslednim, druhy s predposlednim atd. Matice R v T6plitzové
tvaru ma nasledujici vlastnost

Rd = b= Ra* = b*. (11)

Déle superscript p bude znagcit, ze se jedna o p iteraci. Ozna¢me ctvercovou
matici o velikosti p X p, kterd kopiruje levy horni blok matice R, jako RP. Ma-
tice RP je opét v Toplitzove tvaru. Vektor odhadu feseni v p iteraci o velikosti
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p oznacime jako @. Predpoklédejme, ze@ = [ 1 a? (1) a?(2) --- a”(p—1) ]T
aze RP@» =W, kde ? = [ EP 0 0 --- 0]". Neboli
r(0) (L) r(p—1) E?
r(1 0 r(p—2 a? (1 0
(' ) ( ) (p—2) W | _ 12)
rip=1) r(p=2) -~ 7(0) a (p—1) 0

V iteraci p + 1 rozsifime matici R? na RP*! a do vektoru odhadi feseni
a? pridame 0. Bude platit

e r() w-1) @ 1] 1 1 [&]
1 0 w-2) rip-1) || @) 0
rp-1) r(p-2) - r@0) 1) ||eE-1) 0
e -1 o o e || 0 | [ et
(13)

P
kde ¢*™* = >~ aP (i) -7 (p — 7). Z principu linearity a z vlastnosti matice v
=0

Toplitzove tvaru plyne

1 0 EP [ s
af (1) af (p—1) 0 0
Rp+1 : + kp-i-l : _ ; + kp-i-l :
a’(p—1) af (1) 0 0
0 1 qp+1 EP
) : i ] ] ] ) (14)_

Konstantu kP*! volime tak, aby ¢?*! +kPT'EP = 0, z ¢ehoz plynou nésledujici
vztahy

P

W= ) =) (15)
Er+l — g [1 _ (karl)Q} ’ (16)
aPtt (i) = aP (i) + kPt aP (p — 1), 0<i<p. (17)

V prvni iteraci se hodnoty volf ndsledovné, E' = r (0) a a' (0) = 1.
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2.2 Segmentace a vahovani signalu

Pred parametrizaci je signal nejdiive rozdélen do tzv. rdmcu o délce N
vzorku. Soucasné je pouzito 50% prekryvani ramcu. Nésledné se provadi
vahovani signalu, které potlaci nahlé uriznuti vzorku signalu. Je pouzito Ha-
mmingovo okénko dané vztahem

N-1

0 jinde (18)

{ 0.54 — 0.46 cos 2= pro0<n<N-1
w[n] =

kde N je délka ramce. Vzorky v ramci jsou vazeny podle néasledujiciho vztahu

s[n] =z [n] - wn] 0<n<N-L (19)

2.3 Vypocet vykonového spektra

Poté co mame singdl rozdéleny na ramce, spocitame pro kazdy ramec jeho
vykonové spektrum pomoci diskrétni Fourierovy transformace (DFT). DFT
je poc¢itana podle algoritmu rychlé Fourierovy transformace (FFT).

P(f) = [DFT {s [n]}* = [DF T, (s [n])+[DF Ty (s [1])* 0 < n 20
kde N je délka ramce.

2.4 Pruchod kritickymi pasmovymi filtry
2.4.1 Frekvenéni maskovani zvukua

Frekvenéni rozsah zvuku, ktery vétsina lidi vnimé, zacind kolem 16 Hz a
dosahuje ke 20 kHz. Schopnost odlisit dva frekvencné blizké tony je ovlivnéna
tzv. frekvenénim maskovanim. Pokud znéji dva tény soucasné, muze jeden
z nich potlagit (maskovat) slysitelnost toho druhého. Uroven maskovani je
zavisld na frekvenéni vzdédlenosti obou signali. Sitka pésma, ve kterém je
dany zvuk maskovén se nazyva Sitka kritického pésma. Podrobnéji v [2].
Schopnost ucha rozlisovat téony smérem k vyssim frekvencim klesa ptiblizné
logaritmicky. To mé za nasledek, ze sitka kritického pasma se méni v zavislosti
na frekvenci. Kritické pdsmo ma na nejnizsich kmitoctech velikost kolem 100
Hz, zatimco na nejvyssich kmitoctech dosahuje az 4 kHz.
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Simulovani téchto jevi je v PLP realizovano transformaci frekvenéni osy
f[Hz] do Barkova méfitka Q[bark| podle vztahu

B f f\?
Q(f) =6 | o5+ (@) +1. (21)

Pro prevod z Barkova meéritka zpét do frekvencni osy je mozné pouzit
inverzni vztah

P(Q)::300<e%-—e—%). (22)

Déle jsou vytvoreny maskujici k¥ivky simulujici kriticka pasma slySeni.
Maskujici kiivku (viz obrazek 1) lze podle [1] popsat vztahem

0 pro Q) < —2.5
109405 pro —2.5 < Q< —0.5
UVQ)=4q1 pro —0.5 < Q2 < 0.5 (23)
10725005 pro 0.5 <0 < 1.3
0 pro 2> 1.3
1.2 T T T T
1F _
0.8 I _
Y(@Q) 06 F s
04 :
02 _
0 | | |
-3 -2 -1 0 1 2
Q [bark]

Obrazek 1: Maskujici kiivka simulujici kritické pasmo slySeni

Tyto krivky jsou na frekvencni ose v Barkové métirku rozmistény linearné
s krojem pfiblizné 1 bark. Prvni a posledni filtr jsou umistény tak, aby mély
stfed v meznich hodnotich frekvence pfendseného pdsma (viz obrazek 2).
Doporucené hodnoty pro rozmisténi téchto filtrua jsou uvedeny v tabulce 1.



2 PLP PARAMETRIZACE 9
Tabulka 1: Doporuéené hodnoty rozmisténi filtru (maskovacich kiivek) pro
konkrétn{ siftku pasma (podle [1])

Vzorkovaci Prenasené Prenasené Pocet filtru Krok
frekvence pasmo pasmo M rozmisténi filtru
F, [kHz| | (0 az B,) [kHz] | (0 az By,) [bark] [bark]

8 0-4 0-15.57 15+ 2 973
11 0-5.5 0-17.47 17+ 2 971
16 0-8 0-19.71 19 4+ 2 985
22 0-11 0-21.62 21 + 2 983
44 0-22 0-25.77 25 + 2 991

2.4.2 Aproximace kiivky stejné hlasitosti

Clovek vnim4 intenzitu zvuku v zdvislosti na frekvenci jako hlasitost zvuku.
Hlasitost zvuku je zcela subjektivni pocit, kterym ¢lovék posuzuje intenzitu
zvuku. Tento jev je popsan tzv. kiivkami stejné hlasitosti, které udavaji, jaka
intenzita zpusobi na konkrétnich frekvencich stejny vjem hlasitosti. Dalsi
krok PLP analyzy je aproximace téchto kiivek pro hladinu hlasitosti 40Ph.
Tato aproximace je dana vztahem

4 (w? +56.9 - 10°

E(w) = CBCaks ) e
(w?+6.3-106)" (w? 4+ 379.4 - 10%) (w8 + 9,6 - 1026)

kde w = 2nf. Lidsky sluch je nejcitlivejsi na zvuky o frekvenci 3-4 kHz,

proto maximum této funkce je priblizné na frekvenci f = 3600H z. Hodnoty
pasmovych filtra jsou nasobeny hodnotami aproximujici kiivky podle vzorce

O, (f)=E@Qrf)-T(Q(f)—Qn), 1<m<M, (25)

kde €2,, je stted m-tého kritikého pasmového filtru. Prubéhy kritickych pasmovych

filtru jsou vykresleny na obrazku 2.
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1.2 . . .
1 -
1
w(Q) 06 | -
0.4 - -
02 K -
0 .
0 5 10 15 20

Q [bark]
1 2 T T T T T T T

0.8

Y (f) 0.6 |

0.4

WU A

12 I I I I I I I

0.8 -

@ (f) 0.6

04

0 1 2 3 4 5 6 7 8
f [kHz]

Obrézek 2: Rozlozeni kritickych pasmovych filtra

Stika pasma je B, = 8kHz (By, = 19,71 bark) pii vzorkovaci frekvenci
F, = 16kHz. Na obrazcich je vyznacen kazdy ¢tvrty filtr, aby se filtry
vzajemné nepiekryvaly.
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2.4.3 Sumarizace vzorktu vykonového spektra

Pruchod vykonového spektra P(f) ziskaného Fourierovo transformaci (viz.
kapitola 2.3) m kritickym pasmovym filtrem ®,, vyjadiime vztahem

fmn
Em= Y, P(N®n(f) 1<m<M, (26)
f=Fma

kde fnq & fmn znaci dolni a horni hranici m-tého kritického filtru. Tyto
hodnoty lze uréit z rovnice 22 jako fi,q =T (2, —2.5) a frun =T (2, + 1.3)
2.4.4 Zavislost hlasitosti na intenzité zvuku

Hlasitost zvuku je imérnd intenzité tohoto zvuku umocnéné na 0.3 Pro re-
spektovani této vlastnosti provedeme tieti odmocninu na hodnotéach ziskanych
z jednotlivych kritickych pasmovych filtru

En=(En)""  1<m<M (27)

2.5 Vypocet autokorelacnich koeficientt

Pro vypocet () autokorelacnich koeficientu z hodnot &, pouzijeme nasledujici
rovnici

M—-2
RO) = oty {a o) +2 | S aGm)] vaGar-nf o
0<i<Q—1, 0<m<M~—1,

kde « (i, m) je vypocitano podle

a (i,m) = &, cos (ZMm_f) . (29)

2.6 Vypocet kepstralnich koeficienti

Z autokorelacénich koefientu R (i), spocitanych v predchozi kapitole jsou nej-
diive vypocteny autoregresni koeficienty a (i) pomoci Levinson-Durbinova
algoritmu popsaného v kapitole 2.1.1. Tyto koeficienty popisuji vyhlazeny
tvar spektra signalu.
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Tyto koeficienty jsou nésledné prevedeny na kepstrélni koeficienty ¢ (z)
pomoci nasledujicich vztahu

c (O) =F, E je chyba linearni predikce
—a (1),
c(k) =—a(k) -

S~—
?r'lS
/\
\_/

a(k—1i), 2<k<Q, (30)

Q
c(k) = Z%( ia(i), k>Q.

=1

Duvodem k tomuto kroku jsou jejich rozdilné vlastnosti. Oboje koefici-
enty (autoregresni i kepstralni) popisuji vyhlazeny tvar spektra signalu, ale
kepstralni koeficienty, na rozdil od autoregresnich koeficientt, jsou vzajemné
velmi mélo korelované, coz je vyhodné pro algoritmy klasifikace. Kepstralni
koeficienty jsou koeficienty Fourierova rozvoje logaritmu amplitudového spek-
tra a pro tucely rozpoznavani jsou robustnejsi a vhodnejsi. Kepstralni koefi-
cienty jsou vysledkem PLP parametrizace aktualniho fec¢ového ramce.

3 Vysledky prvnich testtu

Byly provedeny prvni testy, kde se u MFCC i PLP hledalo 13 piiznaku. U
PLP byly dale nastaveny tyto hodnoty:

e Pocet kepstralnich koeficientu K = 13.

e Pocet autoregresnich koeficientu ) = 15.

e Pocet kritickych pasmovych filtra M = 21.
Uspéénost rozpoznavani byla pocitana podle vztahu

H
%Corr = NG (31)

kde H je pocet spravné rozpoznanych slov v aktualni promluvé a N je celkovy
pocet slov.

Tabulka 2: Vysledky testi u MFCC a PLP parametrizace

%Corr
Korpus | MFCC \ PLP
sachy 97,69% | 97,85%
vlaky 84,62% | 84,01%
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4 Zaver

PLP parametrizace byla do rozpoznavactho systému JLASER implemen-
tovana a prvni testy dosahovaly priblizné stejné tspésnosti jako u MFCC
parametrizace (viz kapitola 3). Se systémem JLASER jsem se jiz sezndmil
v ramci nékolika semestralnich praci a hlavné v bakalarské praci a proto mi
implementace necinila vétsi problémy. Dalsim nezbytnym krokem pro kva-
litni béh PLP parametrizace je stanoveni poc¢tu hledanych autoregresnich a
kepstralnich koeficientu, to uz ale presahuje tuto semestralni praci.
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